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Del 2 – Veien videre for KI

1. Generell intelligens, intelligenseksplosjon og Superintelligens

2. Begrensninger ved nåværende KI-systemer

3. Forklarbarhet



Generell intelligens, 
intelligenseksplosjon og
Superintelligens
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Kunstig Generell Intelligens (KGI)
(eng: AGI – Artificial General Intelligence)
• KI-systemer har tradisjonelt vært gode til én bestemt oppgave, men 

hatt null kompetanse på alt annet – en «Spesialisert Intelligens»
• For eksempel, vil en KI-algoritme for å spille sjakk typisk ikke kunne mestre 

andre spill, og i hvert fall ikke kunne løse differensiallikninger

• Menneskelig intelligens er mer generell – vi kan gjøre mange ulike 
oppgaver som krever ulik type intelligens

• Mange store KI-firmaer har som mål å utvikle KGI – deriblant 
OpenAI, Google DeepMind og Meta.



Har kraftige språkmodeller generell 
intelligens?



KGI – Hvor står vi?

• De kraftige språkmodellene fra de siste 
årene har tatt oss nærmere en generell 
intelligens – de kan «litt om alt»: Spille 
sjakk, løse likninger, forklare hvordan man 
lager kaffe, etc.

• Men de har veldig ujevn kvalitet: På noen 
områder er de veldig intelligente, på andre 
overraskende dumme (mer om dette senere)

• Dette fenomenet kalles av og til «taggete 
intelligens» (Jagged Intelligence)

https://www.oneusefulthing.org/p/the-shape-of-ai-jaggedness-bottlenecks
https://www.oneusefulthing.org/p/the-shape-of-ai-jaggedness-bottlenecks


Superintelligens

• Et KI-system som er mer 
intelligent enn menneskelige 
genier på omtrent alle områder

• Noen forskere tror vi kort tid 
etter vi har utviklet KGI kan få 
superintelligens – siden KI-
systemene kan være med på å 
utvikle nye, bedre systemer, og så 
videre. En intelligens-eksplosjon



Superintelligens –
Antakelser
1. Vi lager litt og litt mer 

intellgente KI-systemer 
hvert år (og vi treffer ikke 
en “vegg” i fremgangen)

2. Mennesker er langt fra 
toppen av intelligens-
skalaen

3. Intelligente KI-agenter 
kan akselerere 
fremdriften
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Hvorfor kan en ekstremt intelligent maskin 
være farlig?
• Hvis maskinen har mål som ikke 

er samstemt med våre (eng: 
misaligned)

• Og den er ekstremt intelligent/ 
mektig

• Så kan det bli vanskelig for oss å 
hindre den i å oppnå disse 
målene

• Kan en løsning være å bare kode 
inn målene veldig eksplisitt?
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Problem: 
Belønningsmanipulering 
(eng: Reward Tampering)

12

Bilde fra DeepMind: 
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/des
igning-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-
4380c1bb6cd

https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd
https://medium.com/@deepmindsafetyresearch/designing-agent-incentives-to-avoid-reward-tampering-4380c1bb6cd




Mange forskere mener at 
bekymringen for 
superintelligens er overdrevet
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Hva er argumentene mot å bekymre seg for 
superintelligens?
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Hva er argumentene mot å bekymre seg for 
superintelligens?
1. Nåværende KI-systemer er så langt 

unna superintelligens, at det er lite 
konstruktivt å bekymre seg for dette

2. Vi har utfordringer som haster mer 
– medias fokus på superintelligens 
gjør at vi mister oppmerksomheten 
på mer akutte temaer (mer om 
disse neste uke)

3. Det forskes faktisk ganske mye på 
hvordan vi bedre forstår og 
kontrollerer KI-algoritmer
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Begrensninger 
ved dagens KI-
systemer

Kilde: Microsoft Copilot





Taggete intelligens

• På noen områder er fortsatt menneskehjernen 
mye bedre enn KI-systemer

• Dette er litt paradoksalt, siden kraftige KI-
systemer løser mange oppgaver bedre enn oss

• Dette er den «taggete intelligensen» vi var inne 
på tidligere – vi skal nå se litt på ting KI-modeller 
ikke får til



1) Robusthet

• Dyp forsterkende læring: Dype 
nevrale nettverk kan lære seg å 
mestre mange spill/utfordringer 
via prøving og feiling, ved å styre 
en agent, og få belønning/ straff

• Slike agenter kan fort bli mye 
bedre enn mennesker i et gitt 
spill (som “breakout”, til høyre)
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This Photo by Unknown Author is licensed under CC BY-SA

https://it.wikipedia.org/wiki/Breakout_(videogioco)
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/




Robusthet

• Selv om agenten spiller spillet 
perfekt, har den ikke skjønt 
“reglene” i spillet. Den skjønner 
ikke hva ballen og klossene 
representerer

• Dermed lærer den en “snarvei” 
til å få mange poeng, heller enn 
en generell spillforståelse

• Slike snarveier er sårbare – 
agenten kan lett lures
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Robusthet

• Noe liknende skjer også i andre 
former for læring

• Veiledet læring plukker gjerne 
opp “snarveier” til klassifisering 
heller enn å forstå dataene våre 
ordentlig

• Det gjør at også systemer basert 
på veiledet læring kan være 
overraskende lite robuste
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Robusthet

24

• Noe liknende skjer også i andre 
former for læring

• Veiledet læring plukker gjerne 
opp “snarveier” til klassifisering 
heller enn å forstå dataene våre 
ordentlig

• Det gjør at også systemer basert 
på veiledet læring kan være 
overraskende lite robuste



2) Hallusinering

• Generative KI-systemer er kjent for å ha en tendens til å 
«hallusinere»

• Med dette mener vi at de finner på uriktig informasjon, som de 
(ofte svært selvsikkert) presenterer som fakta

• Dette skyldes til dels måten de trenes opp på – der de under trening 
oppfordres til å gjette neste ut-data best mulig (og ikke til å stoppe 
opp og si «jeg vet ikke»).

• «Resonnerende» LLM’er, som iterativt forbedrer sine svar 
hallusinerer mindre – men problemet er fremdeles tilstede





Hallusinering

• Vi ser også en form for hallusinering i andre modaliteter enn tekst

• For eksempel finner bilde- og video-modeller gjerne på ting som ikke 
hører hjemme – eksempel: 
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Photoreal-train.webm

https://en.wikipedia.org/wiki/File:Photoreal-train.webm
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Photoreal-train.webm
https://en.wikipedia.org/wiki/File:Photoreal-train.webm


Begrensninger - oppsummert

• Den raske fremgangen i KI bidrar til å løse noen fundamentale 
begrensninger.

• Men KI-modeller forstår ikke verden som et menneske – så vi må 
forvente at de feiler på overraskende måter.



Forklarbarhet

• Vi har sett at kraftige KI-systemer kan være farlige hvis de har andre 
mål enn oss, og at KI-systemer feiler på uforutsette måter

• En «løsning» på begge disse problemene kan være å gjøre KI-
systemer mer forklarbare/ tolkbare: Skjønner vi hva som foregår på 
innsiden, blir risikoen lavere, og feilene mer forståelige.



Forklarbar KI
(eng: Explainable AI – XAI)

Slides bygger på innhold laget av
Hans Moen, Aalborg Universitet



Ytelse VS Tolkbarhet

Kilde: https://youtu.be/LAm4QmVaf0E?t=1422

Tolkbarhet
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Ytelse VS Tolkbarhet

Kilde: https://youtu.be/LAm4QmVaf0E?t=1422
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Ytelse VS Tolkbarhet

Kilde: https://youtu.be/LAm4QmVaf0E?t=1422
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Forskning på forklarbar KI



Motivasjon

• Høy klassifiseringsnøyaktighet er bra, 
men ofte trenger vi også å vite 
hvorfor modellen klassifiserer som 
den gjør

• Dette kan være nyttig for:
• Forståelse – Hvorfor predikerer 

modellen dette?
• Tillit – Kan vi stole på modellen?
• Debugging og videre utvikling – Bruker 

modellene trekkene på måten vi 
forventet? Er det nye data vi kan samle 
som kan gjøre den bedre?
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MaskinlæringsmodellPasienten føler seg ofte slapp
Diagnose-klassifikator



Hvorfor valgte modellen Slapphet?
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Kan vi få en forklaring? Hvordan?
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Kan vi få en forklaring? Hvordan?
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Forklarbarhet - Eksempler



Forklarbarhet for bilder

Kilde: Ribeiro et al. (2016) "Why should I trust you?" Explaining the predictions of any classifier



Forklarbarhet for bilder

Kilde: https://youtu.be/EbpU4p_0hes?t=1972



Kilde: https://youtu.be/EbpU4p_0hes?t=1972

Forklarbarhet for bilder



Kilde: https://youtu.be/EbpU4p_0hes?t=1972

Modellen lærte seg å detektere snø 
istedenfor å gjenkjenne ulver

Forklarbarhet for bilder



Forklarbarhet for tekstklassifisering
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Forklarbarhet for tekstklassifisering

Pasienten

føler

seg
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slapp

0.2 – Influensa

0.9 – Slapphet

0.1 – Forkjølelse

0.3 – Matallergi

MaskinlæringsmodellPasienten føler seg ofte slapp
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• Vi kan se på hvor mye (og i hvilken retning) hvert ord påvirket 
klassifiseringen («word attribution»)

føler slappseg ofte

(Det ser ut som modellen bruker ordene fornuftig her!)



Sub-optimal klassifikator
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Forklarbarhet i 
forsterkende læring
• Vi så tidligere at agenter som 

har lært seg å løse en oppgave 
svært godt kan ha overraskende 
lite robusthet

• Forklarbarhetsteknikker kan 
hjelpe oss å finne ut hvorfor

47
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Eksempel

49



Forklarbarhet - Oppsummering

• Mer komplekse ML-modeller er vanskeligere å forstå og mindre 
forklarbare

• Forskning på forklarbarhet kan hjelpe oss, ofte ved å analysere 
hvordan inndata og utdata henger sammen

• Dette kan hjelpe oss å oppdage problemer vi ikke ville sett ved å bare 
fokusere på ytelsen til modellen
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